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Resumo. Com o avango da tecnologia e a crescente complexidade na gestdo de projetos em empresas de software,
torna-se necessdrio o uso de ferramentas capazes de integrar e organizar grandes volumes de informagdes sobre pro-
jetos, distribuidas entre diversas plataformas. Neste cendrio, este trabalho propde o desenvolvimento de um assistente
virtual com base em Inteligéncia Artificial Generativa, utilizando a arquitetura RAG (Retrieval-Augmented Generation),
com o objetivo de apoiar funciondrios e gestores de projetos no acompanhamento e na tomada de decisdes relacionadas
aos projetos corporativos. A proposta se fundamenta na aplicacdo de modelos de linguagem de grande escala (LLMs)
combinados a bancos de dados vetoriais e mecanismos de busca semantica, com o intuito de consolidar informagdes frag-
mentadas provenientes de diferentes ferramentas utilizadas no ambiente empresarial. Para isso, o assistente é projetado
para atuar por meio de uma interface web, facilitando o acesso a informagdes como cronogramas, tarefas, recursos e mé-
tricas de desempenho. A estrutura do sistema abrange desde o pipeline de ingestdo de conhecimento ao fluxo de geracdo
de respostas, com foco na contextualizac@o e na utilidade para o gerenciamento de projetos.

Abstract. With the advancement of technology and the increasing complexity of project management in software com-
panies, the use of tools capable of integrating and organizing large volumes of project information distributed across
multiple platforms has become essential. In this context, this work proposes the development of a virtual assistant ba-
sed on Generative Artificial Intelligence, using the RAG (Retrieval-Augmented Generation) architecture, with the goal
of supporting employees and project managers in monitoring and making decisions related to corporate projects. The
proposal is grounded in the application of large language models (LLMs) combined with vector databases and semantic
search mechanisms, aiming to consolidate fragmented information originating from different tools used within the cor-
porate environment. To achieve this, the assistant is designed to operate through a web interface, facilitating access to
information such as schedules, tasks, resources, and performance metrics. The system’s structure encompasses both the
knowledge ingestion pipeline and the response-generation flow, focusing on contextualization and usefulness for project
management.

Palavras-chave: Assistente virtual, Inteligéncia Artificial, Gestdo de projetos, RAG, LLM

Keywords: Virtual assistant, Artificial Intelligence, Project management, RAG, LLM

1 Introducao

A gestdo de projetos em ambientes corporativos, especial-
mente em empresas de desenvolvimento de software logfs-
tico, tem se tornado cada vez mais complexa e desafiadora.
Projetos, por sua natureza tempordria e de resultado Unico,
demandam uma aplicacdo sistemdtica de conhecimentos, ha-
bilidades, ferramentas e técnicas para atender aos requisitos e
entregar os resultados pretendidos. No entanto, a eficicia do
gerenciamento de projetos € frequentemente comprometida
pela dispersao e fragmentacdo das informagdes essenciais,
um problema recorrente no cendrio empresarial contempo-
raneo [Pressman and Maxim, 2021; PMI, 2001].

Em uma organizacdo, dados importantes para o acom-
panhamento e a tomada de decisdes em projetos raramente
residem em um unico local. Pelo contrario, estdo distribui-
dos em um ecossistema heterogéneo de ferramentas e plata-
formas, cada uma com um propésito especifico. Ferramen-

tas de gerenciamento de projetos como MS Project', Jira?,
Trello® contém cronogramas, listas de tarefas e alocagdo de
recursos. Plataformas de comunica¢io como e-mail*, Mi-
crosoft Teams® e Slack® sdo veiculos para decisdes e dis-
cussoes didrias. Sistemas de mensagens instantdneas, como
WhatsApp’ e Teams®, frequentemente abrigam informacdes
contextuais importantes ou decisdes dgeis. Além disso, re-
positérios de documentos SharePoint® e Google Drive!? ar-
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mazenam especificacdes e relatdrios, e sistemas de controle
de versido Git!! guardam o histérico do cédigo-fonte [PMI,
2001].

Essa dispersao de informa¢des impde um desafio signi-
ficativo: para obter uma visao holistica e precisa do status do
projeto, gerentes e membros da equipe precisam navegar ma-
nualmente por multiplos sistemas, coletar, consolidar e sin-
tetizar dados. Esse processo ndo apenas consome tempo e €
propenso a erros, mas também gera um atraso entre a 0cor-
réncia de um evento e sua reflexdo nos relatdrios de status
[Sommerville, 2011; Pfleeger and Atlee, 1998]. Consequen-
temente, decisdes sao tomadas com base em informacdes de-
satualizadas ou incompletas, comprometendo a capacidade
de resposta proativa a riscos e desvios, e, em ultima instan-
cia, a confiabilidade da compreensio do status do projeto. O
Dominio de Desempenho da Medic¢do, conforme abordado
em gerenciamento de projetos, visa exatamente a avaliacio
do desempenho e a tomada de agdes apropriadas para man-
ter um desempenho aceitdvel, buscando uma “compreensio
confidvel do status do projeto” e fornecendo “dados aciona-
veis que facilitem a tomada de decisdes”. A fragmentacdo da
informacao, no entanto, € um obstaculo direto a esses objeti-
vos [PMI, 2001].

Nesse cendrio de crescente demanda por eficiéncia e
clareza na gestdo de projetos, a Inteligéncia Artificial (IA)
tem emergido como uma drea de pesquisa e desenvolvimento
com potencial transformador [Raschka, 2024]. Dentro da
IA, a Inteligéncia Artificial Generativa (IAG) e os Modelos
de Linguagem de Grande Escala (Large Language Models -
LLMs) representam um avanco notdvel. LLMs, como GPT-
3, GPT-4, BERT, PaLM, LLAMA, Claude e DeepSeck, sdo
modelos baseados em redes neurais profundas que utilizam
a arquitetura Transformer, treinados massivamente em vas-
tas gamas de textos para absorver e compreender os padrdes
complexos da linguagem humana. Essa capacidade permite
que eles entendam e produzam textos em linguagem natu-
ral, executem diversas tarefas sem a exigéncia de treinamen-
tos especificos e proporcionem respostas contextualizadas e
consistentes [Vaswani et al., 2017a; Anil et al., 2023; Kalyan,
2024].

Apesar de suas capacidades relevantes, os LLMs pos-
suem limitagdes e desafios, como a ocorréncia de “alucina-
¢Oes” (geragcdo de respostas imprecisas ou ndo verificaveis
com alta confiabilidade), a auséncia de memoria de longo
prazo em interacdes prolongadas, e preocupagdes relaciona-
das & privacidade e ao controle de contexto ao lidar com
informacdes sensiveis [Maharana et al., 2024; Gao et al.,
2024; Khosla et al., 2023]. Para mitigar essas limitagdes e
aprimorar a precisdo e a contextualizagdo das respostas, es-
pecialmente em dominios especificos, a técnica de Geracdo
Aumentada por Recuperacgdo (Retrieval-Augmented Genera-
tion - RAG) tem se mostrado promissora. O RAG une a ca-
pacidade de geracdo de texto dos LLMs com a habilidade
de buscar informac¢des em fontes de conhecimento externas,
como documentos armazenados em uma base vetorial. Isso
permite que o modelo acesse dados mais recentes, especifi-
cos e contextualmente relevantes, superando o conhecimento
“congelado” de seu treinamento inicial e proporcionando res-
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postas mais abrangentes e confidveis [Gao et al., 2024; Jin
et al., 2024].

Diante do exposto, este trabalho propde o desenvolvi-
mento de um assistente virtual inteligente, baseado em In-
teligéncia Artificial Generativa e na arquitetura RAG, para
apoiar funciondrios na gestao de projetos em uma empresa
de software logistico. A soluc¢do visa enderecgar o desafio da
informacdo fragmentada, automatizando a coleta e a sintese
de dados de muiltiplas fontes para fornecer uma visdo unifi-
cada e em tempo real do status dos projetos. Dessa forma,
busca-se aprimorar a comunicacao interna, facilitar o acesso
rapido e preciso a informagdes sobre tarefas, cronogramas
€ recursos, €, consequentemente, impactar positivamente a
eficiéncia operacional e a tomada de decisdes.

Foi realizado um experimento para avaliar o bot e os
resultados foram promissores. Dois usudrios funciondrios
da empresa do estudo utilizaram o bot e conformiram que
o mesmo foi bem assertivo nas respostas das perguntas sobre
os projetos selecionados para a ferramenta.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte
forma: a préxima se¢@o apresenta brevemente os fundamen-
tos de IAG. A Secio 3 explora os conceitos de gerenciamento
de projetos, com énfase nos desafios da fragmentacgdo de in-
formacdes em ambientes corporativos. Ja a Secdo 4 traz uma
revisdo da literatura sobre os trabalhos relacionados. Na Se-
¢do 5, e detalha a abordagem metodolégica para a execucao
da proposta, a sec@o seguinte apresenta os resultados da im-
plementacio e avaliacdo do bot. Por fim, a Secdo 7 sintetiza
as conclusdes, contribui¢des alcancadas e dire¢Oes para tra-
balhos futuros.

2 Fundamentos de Inteligéncia
Artificial Generativa e LLMs

Os Modelos de LLMs representam um avango significativo
no campo da IAG, constituindo a base tecnoldgica para assis-
tentes virtuais corporativos. Estes modelos, com bilhdes de
parametros, sdo capazes de compreender e gerar texto em lin-
guagem natural, executando diversas tarefas sem treinamento
especifico através de técnicas como zero-shot e few-shot le-
arning [Brown et al., 2020].

A evolugdo da IA, desde os trabalhos pioneiros de Tu-
ring [Machinery, 1950] até os LLMs contemporaneos, pas-
sou por marcos importantes: IA simbdlica, Machine Lear-
ning, Deep Learning e, finalmente, a arquitetura Transfor-
mer [Vaswani et al., 2017b]. Esta dltima revolucionou o pro-
cessamento de linguagem natural ao substituir estruturas re-
correntes por mecanismos de aten¢do, permitindo processa-
mento paralelo e captura eficiente de dependéncias de longo
alcance.

A arquitetura Transformer [Vaswani et al., 2017b] es-
tabelece os fundamentos dos LLMs contemporaneos, sendo
constituida por codificadores (encoders) e decodificadores
(decoders) que utilizam mecanismos de autoatencdo. O me-
canismo de aten¢do permite que o modelo atribua pesos dis-
tintos as palavras de uma sequéncia, calculado através da
equagao:

. Q T>
Attention(Q, K, V') = softmax ( |4
( ) T
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onde @ (Query), K (Key) e V' (Value) sdo matrizes que
representam consultas, chaves e valores, respectivamente. A
Figura 1 apresenta a arquitetura completa do modelo Trans-
former.

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm J<—~
edlNom Multi-Head
Feed Attention
Forward D) Nx
— =
Nix Add & Norm _Je=
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 4 1t
] J \_ —
Positional D ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)
Figura 1. Arquitetura do modelo Transformer.
Fonte: [Vaswani et al., 2017a]

Modelos como GPT-3/4, BERT [Devlin et al., 2019],
LLaMA [Touvron et al., 2023] e Claude demonstram capa-
cidades emergentes em tradugdo, sumarizagdo e geragao cri-
ativa. Contudo, enfrentam limitagdes significativas: alucina-
¢oes, falta de memoria de longo prazo e questdes de privaci-
dade [Lakatos et al., 2024].

A Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG) com-
bina a capacidade generativa dos LLMs com recuperacdo de
informacdes de bases externas, superando limita¢des de co-
nhecimento desatualizado. O RAG indexa documentos em
representacdes vetoriais, recupera informagdes relevantes e
as utiliza como contexto para geracdo de respostas mais pre-
cisas e atualizadas [Gao et al., 2024], sendo fundamental para
assistentes virtuais empresariais.

3 Gestao de Projetos e Aplicagao
Corporativa

A gestdo de projetos consolidou-se como disciplina funda-
mental para a execugdo estratégica organizacional. Um pro-
jeto é definido como um esfor¢o tempordrio para criar um
produto, servigo ou resultado tinico, distinguindo-se das ope-
racOes continuas pela temporalidade e singularidade [PMI,
2001]. Esta secdo fundamenta os conceitos essenciais que
contextualizam a proposta deste trabalho, abordando desde
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os fundamentos gerais até os desafios especificos do geren-
ciamento de informagdes.

Os projetos modernos sdo compreendidos como com-
ponentes integrais de um sistema de entrega de valor organi-
zacional, coexistindo com portfélios, programas e operacdes
[PMI, 2001]. Essa estrutura opera sob influéncia de ambi-
entes internos (cultura, infraestrutura, recursos) e externos
(mercado, regulamentagdes), em circulos concéntricos de in-
fluéncia.

Uma evolucio significativa na disciplina é a mudanca
de foco das entregas tangiveis para os resultados e o valor
gerado. O business case articula essa conexao, justificando o
projeto através da necessidade de negécio e seu alinhamento
estratégico. O Gerente de Projetos atua como facilitador e
integrador, equilibrando atividades de gerenciamento e lide-
ranga para guiar a equipe aos objetivos estabelecidos [PMI,
2001; Pressman and Maxim, 2021].

A engenharia de software, por sua vez, representa um
dominio onde as praticas de gerenciamento de projetos evo-
luiram rapidamente, devido a natureza volétil e incerta dos
projetos tecnolégicos. A escolha da abordagem de desenvol-
vimento constitui um fator critico de sucesso [Pressman and
Maxim, 2021; Sommerville, 2011].

Existem trés abordagens principais: preditiva (cas-
cata), adequada para requisitos bem definidos e contextos re-
gulatdrios; adaptativa (4gil), ideal para projetos com alta
incerteza e requisitos volateis; e hibrida, combinando ele-
mentos de ambas conforme as necessidades especificas do
projeto [PMI, 2001].

A decisdo sobre a abordagem considera miiltiplos fato-
res: grau de inovacdo, certeza dos requisitos, facilidade de
mudanga, engajamento das partes interessadas e cultura or-
ganizacional. Um principio fundamental justifica a adocdo
de métodos adaptativos: o custo para corrigir defeitos ou im-
plementar mudangas aumenta exponencialmente conforme o
projeto avanca, favorecendo ciclos curtos de feedback para
deteccdo precoce de problemas [PMI, 2001; Pressman and
Maxim, 2021].

O acompanhamento nao constitui uma fase isolada, mas
um conjunto de atividades continuas que permeiam todo o
ciclo de vida do projeto. Sua efetividade fundamenta-se em
um planejamento consistente e no estabelecimento de métri-
cas objetivas [PMI, 2001; Pfleeger and Atlee, 1998].

As métricas dividem-se em duas categorias principais:
métricas de produto, especificas as entregas desenvolvidas;
e métricas de desempenho do projeto, relacionadas a linhas
de base de cronograma e orcamento. O principio norteador é
“medir apenas o que importa”, evitando sobrecarga de dados
irrelevantes [PMI, 2001; Sommerville, 2011].

Dentro deste contexto, o maior desafio reside na frag-
mentacdo das informacdes. Dados essenciais encontram-se
dispersos em multiplas ferramentas: sistemas de gerencia-
mento de projetos (MS Project, Jira), plataformas de comu-
nicagdo (e-mail, Teams, Slack), repositérios de documentos
(SharePoint, Google Drive) e sistemas de controle de versdo
(Git) [Pressman and Maxim, 2021; Sommerville, 2011].

Essa dispersdo cria obstdculos significativos: coleta ma-
nual demorada, consolida¢do propensa a erros e atraso entre
eventos e relatérios. Consequentemente, decisdes sdo toma-
das com informacdes desatualizadas ou incompletas, com-
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prometendo a capacidade de resposta proativa a riscos e des-
vios [PMI, 2001; Pfleeger and Atlee, 1998].

Para alcangar uma “compreensio confidvel do status do
projeto”e fornecer ”dados aciondveis que facilitem a tomada
de decisdes”, torna-se essencial agregar informacdes de fon-
tes heterogéneas. Assistentes virtuais baseados em Inteligén-
cia Artificial Generativa emergem como solucdo vidvel para
automatizar a coleta e sintese de dados, proporcionando a
visdo unificada e em tempo real critica para o sucesso do ge-
renciamento de projetos moderno [PMI, 2001; Pressman and
Maxim, 2021; Sommerville, 2011].

4 Trabalhos Relacionados

A crescente ado¢ao de Modelos de LLMs em diferentes do-
minios tem impulsionado o desenvolvimento de solugdes
baseadas em inteligéncia artificial para assistentes virtuais.
Eles sdo utilizados especialmente em contextos especializa-
dos como o suporte a decisdo, sistemas de atendimento, au-
tomacao de processos e sistemas de recomendacao [Raschka,
2024]. Neste capitulo, sdo apresentados alguns trabalhos re-
levantes que exploram abordagens similares ao tema deste
estudo, com foco no uso de LLMs combinados com técnicas
de recuperagdo de informagdo, engenharia de prompt e in-
terfaces de conversacdo inteligentes. Esses trabalhos sdo de
Neumann et al. [2024], Abu-Rasheed et al. [2024], Oliveira
[2024] e Nicoletti [2024].

No trabalho de Neumann et al. [2024] € realizado o de-
senvolvimento do MoodleBot, um chatbot impulsionado por
LLMs integrado ao Learning Management System (LMS)
Moodle. O principal objetivo do MoodleBot € oferecer su-
porte ao Self-Regulated Learning (SRL) e ao comportamento
de busca de ajuda em cursos de ciéncia da computagdo, es-
pecificamente para disciplinas de Bancos de Dados e Siste-
mas de Informag@o em universidades. A iniciativa visa pre-
encher a lacuna na incorporacdo de ferramentas inovadoras
em LMSs para criar ambientes de aprendizado mais engaja-
dores e de suporte.

A técnica central utilizada no desenvolvimento do Moo-
dleBot € a Geragao Aumentada por Recuperacao (RAG). Isso
envolve a aquisicdo de dados de diversas fontes, como slides
de aula e notas, sua vetorizagdo para armazenamento em um
banco de dados Weaviate, e a integracdo com a interface de
chat do Moodle. O sistema emprega um agente LangChain,
que utiliza modelos LLM da OpenAl, como o GPT-4, para
gerar respostas e exercicios. A precisdo das respostas € apri-
morada pelo uso de prompts cuidadosamente elaborados e a
recuperacdo de informacdes relevantes do contetido do curso.

A aplicagdo do MoodleBot ocorreu em um ambiente de
ensino superior na RWTH Aachen University, em uma dis-
ciplina obrigatéria de ciéncia da computagdo com mais de
700 participantes. Para avaliar a aceitacao e eficdcia da ferra-
menta, os autores utilizaram o Technology Acceptance Mo-
del (TAM), com 30 dos 46 alunos participantes respondendo
a um questiondrio que media a Perceived Usefulness (PU) e
a Perceived Ease of Use (PEOU). Os resultados do estudo
indicaram uma alta taxa de precisdo (88%) nas respostas re-
lacionadas ao contetido do curso, com os alunos expressando
uma perspectiva favoravel em relacdo a interagdo com o Mo-
odleBot. Os achados sugerem que ferramentas educacionais
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impulsionadas por IA podem ser integradas para personalizar
o aprendizado e reduzir a carga administrativa dos professo-
res.

No entanto, o estudo também identificou desafios e li-
mitacdes. Apesar da comunica¢cdo natural do MoodleBot,
os alunos ainda demonstraram preferéncia por um tutor hu-
mano, indicando que a ferramenta deve complementar, e nao
substituir, os métodos de ensino tradicionais. Além disso,
embora a precisdo geral das respostas seja alta, a capacidade
de verificacdo de fatos automatizada apresentou limitacdes,
com o sistema mostrando deficiéncias na deteccdo de decla-
ragdes imprecisas. As limitagdes do estudo incluiram o ta-
manho relativamente pequeno da amostra (30 participantes
na pesquisa) e a natureza voluntdria da participagdo, o que
poderia introduzir um viés de selecao.

Em [Abu-Rasheed et al., 2024] foi proposto uma abor-
dagem para utilizar chatbots baseados em LLM como media-
dores na explicacdo de recomendagdes de aprendizado, com
foco na “explicabilidade conversacional” e no suporte a de-
cisdo dos alunos. O estudo reconhece que o compromisso
do aluno com uma recomendac¢do de aprendizado estd dire-
tamente ligado a sua compreensdo dos motivos da recomen-
dag@o e a sua capacidade de modificd-la com base nesse en-
tendimento. Apesar dos avangos em IA generativa (GenAl) e
LLMs, as capacidades dos chatbots ainda ndo sdo suficientes
para substituir um mentor humano.

Para mitigar os riscos potenciais dos LLMs (como in-
consisténcias, “alucinagdes” e vieses), a metodologia de
Abu-Rasheed et al. [2024] adota quatro estratégias princi-
pais:

1. Limitacio do Escopo: Restringir as tarefas do chatbot
para evitar a geragdo de informagdes irrelevantes ou in-
corretas.

2. Design do Dialogo para Compreensao: O chatbot é
projetado para confirmar a intencdo do usudrio através
de re-prompts, e se a pergunta nao for compreendida,
sugere contato com um mentor humano.

3. Contextualizacao Enriquecida do Prompt: O con-
texto da requisi¢do do LLM ¢é enriquecido com infor-
macdes detalhadas extraidas de um Grafo de Conheci-
mento (KG). Este KG atua como uma fonte de informa-
¢do0 curada por humanos, regulando a saida do LLM.
Além disso, regras definidas por especialistas sobre o
formato e limites da saida, bem como informagdes da
plataforma de aprendizado e histérico de chat, sao in-
corporadas. Esta estratégia busca guiar a geracdo de
texto para conteddo mais relevante.

4. Acesso ao Suporte de Mentor: E fornecido um canal
para os alunos se conectarem com mentores humanos,
permitindo a criacdo de sessdes de chat em grupo, onde
aluno, mentor e chatbot podem conversar. O chatbot
atua como mediador, respondendo a perguntas marca-
das com (@) e usando o histérico limitado da conversa
como contexto.

A avaliag@o do sistema foi realizada em duas etapas: um
teste de desempenho do classificador de inten¢des e um es-
tudo de usudrio qualitativo para avaliar as funcionalidades do
chatbot. O classificador de inten¢des alcangou uma precisao
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de 88% em sete categorias de inten¢do. Um estudo de usudrio
preliminar com nove participantes (pés-doutores, doutoran-
dos e estudantes de p6s-graduacio) avaliou a satisfacdo com
o design do chatbot, a qualidade das respostas e a velocidade.
A satisfagdo média com o design foi de 4,7/5, a qualidade das
respostas 4,4/5, e a velocidade de resposta 4,6/5. Os cendrios
em que o chatbot fornecia respostas tiveram pontuagdes mais
altas do que aqueles onde ele deveria redirecionar o usudrio.

O trabalho de Oliveira [2024] apresenta o desenvolvi-
mento de um assistente chatbot inteligente voltado para o
dominio de instalagdes elétricas no Brasil. O objetivo cen-
tral do trabalho € facilitar a interpretac@o e a aplicacdo das
normas técnicas da Associacdo Brasileira de Normas Técni-
cas (ABNT) e Normas Brasileiras Regulamentadoras (NBR)
para profissionais da drea, abrangendo desde a elaboracdo de
projetos até a manutencdo e inspecao de instalacdes.

A metodologia empregada por Oliveira [2024] baseia-
se na combinacdo de um LLM com a técnica de indexa-
¢do RAPTOR (Recursive Abstractive Processing for Tree-
Organized Retrieval). O processo envolve a coleta e indexa-
¢do de dados textuais das normas pertinentes, sua transforma-
¢do em embeddings, e o armazenamento desses embeddings
em um banco de dados vetorial. A técnica RAPTOR ¢ fun-
damental para organizar e recuperar informacdes de forma
hierdrquica e eficiente, construindo uma “4rvore”’de sumari-
zacdes que permite integrar informagdes de documentos ex-
tensos em diferentes niveis de abstragdo. O fluxo de trabalho
completo da aplicagao integra a ingestao de dados e a geracdo
de texto.

A aplicacdo foi projetada para lidar com a complexi-
dade e a quantidade de documentos normativos, como a NBR
5410 de instalagdes elétricas de baixa tensdo. A implemen-
tacdo do pipeline RAG envolve a leitura e limpeza de dados
(remocgao de quebras de linha, indentagdes, etc.), divisao em
chunks de aproximadamente 2000 tokens, e o processo de
embedding (utilizando o modelo Text-Embedding-3-Large).
A clusterizacdo dos embeddings é realizada em duas etapas,
utilizando Modelos de Mistura Gaussiana (GMM) e a téc-
nica de reducdo de dimensionalidade UMAP, seguida pela
sumarizagdo dos clusters com o LLM Gemini-1.5-pro. Os
dados sao entdo armazenados em um “‘ usando ChromaDB.
Para a geracdo de texto, a consulta do usudrio € convertida
em um embedding, que é usado para buscar os chunks de
documentos mais relevantes (top-3 vizinhos mais préximos)
no vector store, e entdo esses chunks sdo usados para aumen-
tar o prompt do LLM (Google Gemini) que gera a resposta
final. A interface front-end da aplicacdo foi desenvolvida uti-
lizando o framework Streamlit.

Os resultados da avaliacdo indicaram uma melhoria sig-
nificativa na eficiéncia e precisdo das respostas geradas pelo
chatbot. A aplicacgdo foi avaliada por métricas como Answer
Relevance, Faithfulness e Context Relevance, que medem a
pertinéncia da resposta a consulta, a consisténcia factual da
resposta com o contexto e a relevancia do contexto recupe-
rado para a pergunta, respectivamente. Os resultados quanti-
tativos, calculados por um LLM avancado (GPT-4), mostra-
ram médias de Answer Relevance de 0,754 e Faithfulness de
0,775. No entanto, a métrica Context Relevance obteve uma
média mais baixa (0,050), justificada pelo fato de que o RAP-
TOR tende a usar janelas de contexto maiores, retornando
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excesso de informacdes que nem sempre sao totalmente rele-
vantes para a consulta especifica. Apesar disso, as respostas
geradas sdo relevantes e fiéis, validando a eficdcia do modelo.

Complementarmente, Nicoletti [2024] explora a inte-
gracdo de Modelos LLMs com o Essence, um padrio para
descrever metodologias e praticas de desenvolvimento de
software. O objetivo principal foi desenvolver um chatbot,
denominado Essence Coach, para auxiliar estudantes e pro-
fissionais no aprendizado e aplicagao pratica do padrao Es-
sence. O chatbot visa fornecer conhecimento geral, resumir
informacdes e traduzir contetiido relacionado as préticas de
engenharia de software.

O desenvolvimento do Essence Coach é baseada em um
sistema de Gera¢cdo Aumentada por Recuperacio (RAG), uti-
lizando o modelo Llama 3. O sistema € composto por um
modelo LLM que gera a resposta, um sistema RAG que re-
cupera informacdes contextuais relevantes e uma interface
de usudrio. A recuperacao de contexto € feita a partir de um
banco de dados de documentos selecionados relacionados ao
Essence, usando uma abordagem de ensemble retriever que
combina busca por palavra-chave (BM25) e busca vetorial
(similaridade de cosseno). O sistema mantém um historico
de chat, truncando-o quando os limites de tokens sao excedi-
dos. Os documentos foram convertidos para formato mark-
down e divididos em chunks semanticamente coesos, base-
ados nos cabecalhos. O LLM Llama 3 (acessado via Groq
API) foi escolhido por sua compreensao contextual superior
e capacidade de gerar respostas coerentes e relevantes para o
dominio.

A aplicacdo foi avaliada por meio de uma série de ex-
perimentos que examinaram a relevancia dos contextos recu-
perados e a qualidade das respostas geradas. Trinta pergun-
tas foram criadas, distribuidas em trés categorias de casos
de uso: fornecimento de informagdes sobre Essence, auxi-
lio na tomada de decisdes e tradugdo de praticas. A avalia-
c¢do da recuperagdo de contexto utilizou métricas como Pre-
cision@k (0,731), Mean Reciprocal Rank (MRR) (0,653) e
Mean Average Precision (MAP) (0,769). Para a avaliacdo das
respostas, foram empregadas duas abordagens complementa-
res: BERTScore e avaliacdo humana. O Essence Coach foi
comparado a um modelo genérico (GPT-40).

Os resultados demonstraram que o sistema proposto
oferece desempenho superior em compara¢do com o modelo
genérico. No BERTScore, o Essence Coach superou o GPT-
40 em todas as métricas gerais (F1: 0,849 vs. 0,835). Na
avaliacdo humana (em escala de 0-3), o Essence Coach tam-
bém se destacou em relevancia (2,767 vs. 2,033), acuracia
(2,433 vs. 2,033) e completude (2,433 vs. 2,033) em relagao
ao GPT-40. A aplicacio se sobressaiu em perguntas gerais
sobre Essence e em tarefas de tomada de decisdo, mas teve
um desempenho ligeiramente inferior na traducao de préticas
mais especificas.

Os trabalhos de Neumann et al. [2024], Abu-Rasheed
et al. [2024], Oliveira [2024] e Nicoletti [2024] demonstram
a crescente aplicacdo de Modelos de LLMs, frequentemente
combinados com a técnica de Geragdo Aumentada por Re-
cuperacdo (RAG), para desenvolver assistentes virtuais em
dominios especializados como educacao, suporte ao apren-
dizado, instalagdes elétricas e engenharia de software. Essas
pesquisas validam a utilizacdo dos LLMs em fornecer res-
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postas contextuais. No entanto, a proposta deste estudo di-
fere ao focar especificamente em usar LLMs e RAG na ges-
tao de projetos dentro de uma empresa de software logistico,
visando aprimorar o apoio a funciondrios e gerentes de pro-
jeto na comunicag@o interna e no acesso rapido e preciso a
informacdes sobre tarefas, cronogramas e recursos.

5 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho envolve o desenvol-
vimento de um assistente virtual inteligente para apoio na
gestdo de software logistico com base na arquitetura de Ge-
racdo Aumentada por Recuperacdo (RAG), integrando miil-
tiplos componentes para ingestdo de conhecimento, indexa-
¢d0, recuperacdo semantica e geracao de respostas com apoio
de modelos de LLMs.

A Figura 2 apresenta o fluxo completo do sistema pro-
posto, servindo como base para a compreensdo das etapas
detalhadas a seguir.

5.1 Arquitetura Geral do Sistema

A arquitetura do sistema é conceitualmente dividida em trés
blocos principais, que funcionam de forma interligada para
processar a informacdo desde a sua fonte bruta até a entrega
de uma resposta contextualizada ao usudrio: o Pipeline de
Ingestao de Conhecimento, o0 Mecanismo de Embeddings e
Indexagdo, e o Workflow de RAG Conversacional.

5.1.1 Pipeline de Ingestao de Conhecimento

O pipeline de ingestio de conhecimento constitui um compo-
nente fundamental da arquitetura proposta, responsavel por
transformar documentos heterogéneos em segmentos estru-
turados e semanticamente coerentes. Esta fase inicial prepara
e organiza a base de conhecimento institucional que servird
como fonte de informagdo para o assistente virtual. A ar-
quitetura modular do pipeline permite o processamento de
multiplos formatos documentais enquanto preserva metada-
dos essenciais e aplica técnicas de normalizagdo para garantir
a qualidade do contetdo processado.

O sistema implementa “parsers” especificos para cada
tipo de documento suportado, permitindo a ingestdo de da-
dos de diferentes fontes. O médulo de carregamento processa
documentos PDF por meio da extragdo de texto pagina por
pagina; arquivos Word com processamento de texto e tabe-
las; planilhas Excel iterando por folhas em modo somente-
leitura; apresentacdes PowerPoint extraindo conteddo slide a
slide incluindo formas e tabelas, além de arquivos de texto
simples com deteccdo de codificacdo de caracteres. A Ta-
bela 1 apresenta os formatos de documento suportados pelo
sistema e suas respectivas bibliotecas de processamento.

Tabela 1. Formatos de documento suportados e bibliotecas utiliza-
das.

Formato Extensao | Biblioteca
PDF .pdf PyPDF
Microsoft Word .docx python-docx
Microsoft Excel xlsx openpyxl

Microsoft PowerPoint | .pptx python-pptx

Texto Simples .txt charset-normalizer
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Cada carregador produz texto normalizado acompa-
nhado de metadados estruturados que incluem o tipo de do-
cumento, tamanho em bytes, hash SHA-256 para identifica-
¢do unica, e contagem de péaginas, planilhas ou slides con-
forme aplicdvel. Estes metadados permitem o rastreamento
de proveniéncia e a implementacdo de deduplicacio baseada
em conteddo, garantindo a integridade e ndo-redundancia da
base de conhecimento.

Durante o pré-processamento, uma etapa fundamental
de normalizacdo e limpeza de texto € aplicada para remover
ruidos, inconsisténcias e elementos nao-semanticos que po-
deriam prejudicar a qualidade dos embeddings e a precisao
da recuperagdo. A Tabela 2 descreve as principais operagdes
de normalizac¢do aplicadas ao texto extraido dos documentos.

Tabela 2. Operagdes de normalizacdo de texto aplicadas.

Operacao Descricao

Normalizacdo  Uni-
code

Conversdo para garan-
tir compatibilidade entre
sistemas

Colapso de espagos Redugcdao de miultiplos
espagos em branco con-

secutivos para um dnico

espaco
Normalizacao de | Padronizac¢do de quebras
quebras de linha (\n, \r\n)
Filtragem de controle | Remog¢do de carac-
teres de controle

ndo-imprimiveis

Segmentacdo de sen-
tencas

Divisdo em sentengas
através de biblioteca
especializada (blingfire)

A segmentacgdo de sentengas utiliza uma biblioteca es-
pecializada com backend em linguagem de baixo nivel, ofe-
recendo baixo overhead computacional. Esta abordagem é
essencial para manter limites semanticos naturais durante o
processo subsequente de fragmentacdo em chunks, preser-
vando a coeréncia l6gica do conteudo.

Apds a normalizagdo, o texto continuo é fragmentado
em pequenos segmentos através de um algoritmo de chun-
king que implementa uma estratégia de janela deslizante
consciente de limites de sentencas. A definicdo do tamanho
ideal desses chunks € um fator critico para o desempenho do
sistema. Chunks muito pequenos podem fragmentar o con-
texto semantico, enquanto chunks excessivamente grandes
podem diluir a relevincia da informacao recuperada e exce-
der os limites de tokens dos modelos de linguagem.

O algoritmo utiliza contagem de tokens através de co-
dificagdo compativel com modelos modernos de embedding,
garantindo conformidade com limites técnicos (tipicamente
8191 tokens). A estratégia nunca divide sentengas exceto em
casos extremos onde uma Unica sentenga excede o limite ma-
ximo, preservando assim a coeréncia semantica. Uma ca-
racteristica importante € a implementacio de sobreposicdo
controlada entre chunks consecutivos, mantendo um nimero
configurdvel de tokens do chunk anterior no préximo. Esta
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Figura 2. Workflow do Sistema Baseado em RAG.

sobreposi¢do preserva contexto nas fronteiras e melhora a re-
cuperagdo de informagdes que possam estar segmentadas.

O sistema aplica também um controle de qualidade atra-
vés de tamanho minimo configurdvel (padrao de 200 carac-
teres) para evitar a criacdo de fragmentos triviais ou seman-
ticamente pobres. Cada chunk produzido € enriquecido com
metadados granulares incluindo indices de sentenga inicial e
final, contagem precisa de tokens, indice sequencial no do-
cumento, além de identificadores tinicos compostos por slug
legivel e hash de conteddo.

Os chunks processados sdo serializados em formato
JSONL (JSON Lines), onde cada linha representa um chunk
completo com seu texto e metadados associados. Adicio-
nalmente, o sistema gera um manifesto em formato YAML
para cada documento processado, documentando parametros
de chunking utilizados e estatisticas do processamento, ga-
rantindo reprodutibilidade e permitindo andlise de qualidade
posterior.

5.1.2 Motor de Embeddings e Indexagao

Nesta etapa, o conteddo textual preparado € transformado em
representacdes vetoriais densas que podem ser processadas
por algoritmos de aprendizado de maquina. O sistema imple-
menta um mecanismo de embeddings e indexacdo baseado
na arquitetura Sentence-BERT, utilizando especificamente o
modelo sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2. Este mo-
delo foi selecionado por oferecer um equilibrio 6timo entre
tamanho compacto (22.7 MB), velocidade de processamento
e qualidade semantica, sendo particularmente adequado para

textos em portugués.

Cada chunk de documento processado na etapa anterior
¢é submetido ao modelo de embeddings para transformacao
em vetores densos de 384 dimensdes. O processo utiliza o
framework LangChain integrado com bibliotecas Hugging-
Face Transformers, aplicando normalizacdo de embeddings
para melhorar a precisdo das buscas por similaridade através
de métricas de distancia cosseno. Os vetores resultantes cap-
turam relagcdes semanticas entre palavras e frases de forma
que textos com significados similares ocupem posicodes pro-
ximas no espago vetorial multidimensional.

O sistema processa documentos em lotes configurdveis
com tamanho padrido de 100 chunks, estratégia que reduz
o overhead de operacdes de entrada e saida enquanto apro-
veita otimizacgdes de vetorizagdo em lote. Durante o proces-
samento, o modelo opera em CPU por padrdo mas suporta
aceleracdo via GPU quando disponivel, permitindo adapta-
c¢do a diferentes configuragdes de hardware.

Os vetores produzidos sdo armazenados no Chro-
maDB!2, um banco de dados vetorial especializado otimi-
zado para realizar buscas eficientes por similaridade. Este
tipo de banco utiliza estruturas de indexacdo avangadas, es-
pecificamente grafos Hierarchical Navigable Small World
(HNSW), que permitem recuperacdo rdapida dos vizinhos
mais préximos no espago vetorial mesmo em colegdes con-
tendo milhdes de vetores.

A colecdo ChromaDB mantém estado persistente en-

12 github.com/chroma-core/chroma
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tre reinicializacdes do sistema, suportando atualizagdes in-
crementais sem necessidade de reprocessamento completo.
Cada vetor é armazenado juntamente com seus metadados
estruturados originais, permitindo ndo apenas recuperacio
por similaridade semantica mas também filtragem por atri-
butos especificos como tipo de documento, nome de arquivo
ou indices de chunks. Esta abordagem hibrida combina as
vantagens da busca vetorial semantica com a flexibilidade de
consultas baseadas em metadados.

Um aspecto critico da arquitetura é a utilizacdo do
mesmo modelo de embeddings tanto para vetorizar os chunks
da base de conhecimento quanto para processar as consultas
dos usudrios. Esta consisténcia garante que perguntas e do-
cumentos estejam representados no mesmo espaco vetorial,
permitindo comparagdes significativas por meio de métri-
cas de similaridade. Durante operacdes de busca, a consulta
do usudrio € transformada em vetor utilizando exatamente o
mesmo processo aplicado aos documentos, possibilitando a
identificac@o precisa dos chunks mais relevantes através de
busca por k-vizinhos mais préximos.

O sistema implementa diversas otimizagdes para garan-
tir desempenho adequado. A persisténcia incremental salva
dados a cada batch processado, prevenindo perda de informa-
¢do em caso de falhas. O cache automdtico de modelos Hug-
gingFace evita downloads repetidos, armazenando pesos pré-
treinados localmente. Métricas de processamento sao cole-
tadas continuamente, incluindo tempo médio de vetorizagdo,
taxa de falhas e contagem total de documentos indexados.

5.1.3 Fluxo de Recuperagdo e Geracao Aumentada
por Conversagao

Esta € a fase operacional do assistente virtual, onde a intera-
¢30 com o usudrio ocorre e respostas sao geradas dinamica-
mente. A implementacdo utiliza o0 modelo Google Gemini
2.0 Flash usando uma arquitetura que orquestra um pipe-
line conversacional de inteligéncia artificial multi-estagio. O
fluxo integra trés componentes criticos: recuperacdo seman-
tica, montagem de contexto e sintese de resposta generativa.

O processo se inicia quando o usudrio envia uma men-
sagem pela interface web. A consulta textual do usudrio
é primeiramente submetida a um algoritmo de detec¢do e
classificacdo que diferencia saudagdes genéricas de questdes
substantivas. Esta classificagcdo preliminar permite otimizar
o processamento, pulando a etapa de busca semantica para
interacdes simples como cumprimentos, economizando re-
cursos computacionais e reduzindo laténcia.

Para consultas classificadas como substantivas, o sis-
tema procede com a transformacdo da pergunta em vetor
através do mesmo modelo de embeddings utilizado na in-
dexacdo. Este vetor de consulta é entdo utilizado para reali-
zar busca semantica no banco vetorial ChromaDB, recupe-
rando os k chunks mais semanticamente similares (k=5 por
padrdo). O algoritmo de busca utiliza métricas de similari-
dade cosseno no espaco vetorial de 384 dimensdes, identifi-
cando trechos da base de conhecimento que possuem maior
relevancia semantica em relago a pergunta formulada.

Os chunks recuperados sdo agregados com seus meta-
dados em uma estrutura de contexto enriquecido. Simulta-
neamente, o sistema recupera o historico conversacional do
usudrio integrado com MongoDB, limitando-se as 10 men-
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sagens mais recentes (aproximadamente 5 pares de pergunta-
resposta). Esta limitacdo € estratégica para manter coeréncia
de resposta enquanto gerencia o or¢amento de tokens dispo-
nivel para o modelo de linguagem.

A fase de construcao de prompt monta dinamicamente o
contexto conversacional incorporando trés elementos princi-
pais: instrucdes de sistema que definem o comportamento do
assistente (aproximadamente 200 fokens), o histérico de con-
versagdo recuperado mantendo continuidade do didlogo, os
chunks de documentos recuperados formatados com atribui-
¢ao de fonte (5 chunks x 350 tokens em média), e a consulta
atual do usudrio posicionada ao final. O prompt resultante
totaliza aproximadamente 2.500 rokens, mantendo-se dentro
dos limites dos modelos de linguagem modernos.

O prompt contextualizado € transmitido a API do Go-
ogle Gemini usando um mecanismo inteligente de retry que
implementa backoff exponencial com jitter. Esta estratégia
lida com limitacdes de taxa (erros HTTP 429), aplicando
atrasos progressivos (1s, 2s, 4s, 8s, 16s) com variagdo ale-
atéria de +20% para evitar sincronizagdo de requisicdes. O
sistema realiza até 5 tentativas antes de reportar falha, garan-
tindo alta disponibilidade mesmo sob condicdes de carga.

O modelo de linguagem processa o prompt enriquecido
para gerar uma resposta contextualizada, precisa e coerente.
A resposta gerada € ent@o entregue ao usudrio através da in-
terface, fechando o ciclo de atendimento.

Cada interacdo € persistida no MongoDB através de
um servico de sessdes que mantém registros estruturados
incluindo identificador tnico de sessdao (UUID), identifica-
dor de usudrio, titulo da conversa, array completo de mensa-
gens com papéis (usudrio/assistente), timestamps em formato
ISO, fontes documentais citadas, e metadados como conta-
gem de mensagens e tfokens utilizados. Esta persisténcia ha-
bilita conversas multi-turno com manutengdo de contexto ao
longo do tempo, permitindo que usudrios retomem conversas
anteriores preservando toda a continuidade do didlogo.

O sistema suporta tanto sessdes autenticadas com ras-
treamento completo de histérico quanto modo anénimo para
interacdes sensiveis a privacidade. No modo anénimo, as
mensagens funcionam normalmente mas ndo sdo persistidas
no banco de dados, sendo mantidas apenas na memoria local
da sessdao do navegador.

5.2 Interface de Usuario e Experiéncia
Interativa

A interface de usudrio do sistema foi desenvolvida como uma
aplicacdo web de pédgina tnica utilizando React 18 com Ty-
peScript, proporcionando uma experiéncia fluida e respon-
siva. A aplicacdo € estilizada através de TailwindCSS para
garantir design responsivo em diferentes dispositivos, desde
smartphones até desktops.

A aplicacg@o frontend € estruturada em uma hierarquia
modular de componentes que seguem os principios de com-
posi¢do do React. O componente raiz gerencia o sistema
de roteamento, distribuindo a navegac¢do entre quatro se¢oes
principais: autenticagdo de usudrios, interface conversacio-
nal, visualizag@o de histdrico de conversas, e gerenciamento
de perfil.

A interface conversacional, sendo o nicleo funcional,
implementa diferenciacdo visual entre mensagens do usud-
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rio e respostas do assistente. Mensagens do usudrio apare-
cem alinhadas a direita com fundo em tom azul, enquanto
respostas do assistente sdo exibidas a esquerda com fundo
cinza claro, seguindo convengdes estabelecidas de aplicati-
vos de mensageria. As respostas do assistente suportam ren-
derizacdo completa de Markdown e syntax highlighting de
blocos de codigo, permitindo formatacdo e apresentacdo de
exemplos de cdigo com cores diferenciadas por sintaxe.

O sistema utiliza Zustand, uma biblioteca minimalista
de gerenciamento de estado que oferece simplicidade supe-
rior comparada a solucdes tradicionais como Redux. O store
centralizado mantém informacdes essenciais incluindo iden-
tificadores de sessdo, arrays de mensagens com ordenacao
cronoldgica, estados de carregamento durante operacdes as-
sincronas, e estados de erro para feedback apropriado ao
usudrio.

A arquitetura implementa o padrio de imutabilidade
onde cada acdo retorna um novo estado ao invés de modi-
ficar o existente, garantindo previsibilidade. Um middleware
de persisténcia serializa automaticamente partes seleciona-
das do estado no armazenamento local do navegador, per-
mitindo que preferéncias como modo andénimo e identifica-
dores de sessdo sejam preservados entre recarregamentos de
pégina.

A comunica¢do com o backend é encapsulada em um
madulo de servico que utiliza a biblioteca Axios para requisi-
¢oes HTTP. O sistema implementa interceptors para gerenci-
amento automadtico de autenticacdo JWT, anexando fokens a
cada requisicdo, e tratamento global de erros, especialmente
detectando expiracdo de fokens (HTTP 401) para redirecio-
nar automaticamente o usudrio para autenticagao.

As requisicdes a API incluem parametros configurdveis
como o niimero de chunks a recuperar do banco vetorial (pa-
dréo 5) e flags para controlar comportamentos como persis-
téncia de sessdo. O tratamento de resposta inclui intersecao
abrangente de erros com notificagdes amigdveis ao usudrio
através de sistema de foast ndo-intrusivo.

Um recurso importante ¢ o modo andnimo que oferece
aos usudrios controle sobre a persisténcia de suas interacdes.
Quando ativado através de um foggle na interface, o modo
desabilita completamente o salvamento de conversas no ser-
vidor, garantindo que nenhum dado conversacional seja ar-
mazenado permanentemente. As mensagens continuam fun-
cionando normalmente durante a sessdo ativa do navegador,
mas sdo completamente perdidas ao recarregar a pagina ou
fechar o navegador.

O pipeline de build utiliza Vite, um bundler moderno
que oferece Hot Module Replacement instantaneo durante
desenvolvimento, preservando o estado da aplicacao sem ne-
cessidade de recarregamento completo. Para produgdo, o
processo gera assets otimizados com técnicas de tree-shaking
(remocdo de cédigo ndo utilizado), minificacdo, code split-
ting (divisdo em chunks menores), e hashing de nomes de
arquivo para invalida¢do de cache. Os bundles JavaScript
e CSS resultantes totalizam aproximadamente 142 KB e 48
KB respectivamente apds compressao gzip.

A configuracdo de deployment utiliza Nginx como ser-
vidor web e proxy reverso. O Nginx serve os assets estiticos
do frontend com politicas de cache agressivas (1 ano de expi-
racdo para assets imutdveis) e atua como gafeway unificado
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roteando requisi¢des que comegam com /api/ para o bac-
kend Flask, enquanto outras requisi¢des sdo direcionadas ao
aplicativo React através de fallback para o arquivo HTML
principal. Os timeouts sdao configurados para 300 segundos
em todas as fases, garantindo que requisi¢des de processa-
mento pesado ndo sejam interrompidas prematuramente.

5.3 Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

O desenvolvimento e a implementagao deste assistente vir-
tual foram realizados utilizando um conjunto integrado de
ferramentas e frameworks selecionados por suas capacidades
especificas.

e Modelos de Embedding: sentence-transformers/all-
MiniLM-L6-v2"3 (384 dimensdes, 22.7 MB), selecio-
nado por seu equilibrio entre tamanho compacto, velo-
cidade de inferéncia e qualidade semantica para textos
em portugués. O modelo é acessado através da biblio-
teca HuggingFace Transformers com suporte a norma-
lizagdo de vetores.

 Banco de Dados Vetorial: ChromaDB'#, uma solugiio
especializada para armazenamento e busca eficiente por
similaridade de embeddings. Utiliza indexacdo HNSW
(Hierarchical Navigable Small World) para operacoes
de k-vizinhos mais préximos em tempo sub-linear, com
suporte a persisténcia em disco e filtragem por metada-
dos.

» Modelo de Linguagem: Google Gemini 2.0 Flash'>,
acessado via API REST. Este modelo oferece capaci-
dades de geragdo de texto contextualizado com suporte
a contextos extensos e tempos de resposta otimizados,
adequado para aplicacdes conversacionais em tempo
real.

+ Framework de Orquestracdo: LangChain'®, utilizado
para integracao entre componentes de recuperagao, pro-
cessamento de embeddings e modelos de linguagem.
Fornece abstragdes de alto nivel para construgdo de pi-
pelines RAG e gerenciamento de prompts.

 Backend: Python 3.11+ com Flask!” como framework
web. A API REST € implementada com rotas para chat,
busca semantica, gerenciamento de sessdes € autentica-
cdo. Utiliza PyJWT para tokens JWT, PyMongo para
comunicagdo com MongoDB, e gunicorn como servi-
dor WSGI para deployment em producao.

» Banco de Dados de Sessdes: MongoDB'® 7.0, um
banco NoSQL orientado a documentos utilizado para
persisténcia de histérico conversacional, sessdes de
usudrio e metadados. A estrutura flexivel de documen-
tos JSON ¢ ideal para armazenar conversas com sche-
mas varidveis.

+ Frontend: React'” 18 com TypeScript®” para type sa-

Bhttps://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
4https://www.trychroma.com/
5https://docs.cloud.google.com/vertex-ai/generative-
ai/docs/models/gemini/2-0-flash?hl=pt-br
16https://www.langchain.com/
https://flask.palletsprojects.com/en/stable/
8https://www.mongodb.com/
9https://pt-br.legacy.reactjs.org/
2Ohttps://www.typescriptlang.org/
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fety, Vite?! como bundler e dev server, TailwindCSS??
para estilizagdo responsiva, Zustand>® para gerenci-
amento de estado, React Router’* para navegacio,
Axios? para requisicdes HTTP, react-markdown?® para
renderiza¢do de respostas formatadas, e react-syntax-
highlighter para blocos de c6digo com syntax highligh-
ting.

+ Servidor Web: Nginx?’ como servidor HTTP e proxy
reverso, servindo assets estaticos do frontend e roteando
requisi¢des de API para o backend Flask. Configurado
com politicas de cache otimizadas e timeouts apropria-
dos para operacdes de IA.

« Containeriza¢do: Docker?® e Docker Compose para
orquestracdo de multiplos servigos (frontend, backend,
MongoDB, ChromaDB). Permite deployment reprodu-
zivel e isolamento de dependéncias entre ambientes de
desenvolvimento, teste e producao.

* Processamento de Documentos: PyPDF?’ para extra-
¢do de texto de PDFs, python-docx para documentos
Word, openpyxl para planilhas Excel, python-pptx para
apresentacdes PowerPoint, e charset-normalizer para
deteccdo robusta de codificacdo de caracteres em arqui-
vos de texto.

+ Ferramentas de Anélise Textual: tiktoken®” para con-
tagem precisa de tokens compativel com modelos Ope-
nAl, blingfire para segmentacdo de sentencas com alta
precisdo, e bibliotecas padrdo Python para normaliza-
¢20 Unicode e limpeza de texto.

* Meétricas e Avaliacio: O sistema coleta métricas ope-
racionais incluindo tempos de resposta por percentil,
taxa de sucesso de requisi¢des, contagem de documen-
tos indexados, e utilizagdo de tokens. Métricas de qua-
lidade incluem avaliacdo baseada em feedback humano
através de sistema de avalia¢ao de respostas integrado a
interface.

5.4 Metodologia de Validagao
A metodologia de valida¢do adotada neste trabalho consistiu
em disponibilizar o sistema por meio de um ambiente con-
tainerizado com Docker Compose, permitindo a reproducio
exata da infraestrutura utilizada no desenvolvimento. Os ava-
liadores acessaram o assistente virtual por meio de uma inter-
face web e realizaram interag¢Ges baseadas em cendrios reais
de gestdo de projetos.

Para cada cendrio, o avaliador registrou a resposta ob-
tida e preencheu uma tabela contendo critérios objetivos e
subjetivos, incluindo relevancia, fidelidade, clareza, utili-
dade e satisfacdo. Métricas operacionais também foram co-
letadas automaticamente pelo sistema, tais como laténcia de
resposta, profundidade do histérico utilizado e quantidade de
tokens processados.

2l https://vite.dev/

22pttps://tailwindcss.com/
Zhttps://zustand-demo.pmnd.rs/
24https://reactrouter.com/
ZShttps://axios-http.com/ptbr/docs/intro
26https://github.com/remarkjs/react-markdown
2Thttps://nginx.org/

28 https://www.docker.com/
2https://github.com/py-pdf/pypdf
30https://github.com/openai/tiktoken
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O conjunto dessas informagdes foi utilizado para com-
por os resultados e permitir a discussdo critica sobre o de-
sempenho do sistema e sua aplicabilidade no contexto cor-
porativo.

6 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos durante a imple-
mentacdo e avaliagdo do sistema de assistente virtual inte-
ligente baseado em arquitetura RAG para apoio a gestdo de
projetos de software logistico. Os resultados sdo organiza-
dos em trés subsistemas principais: o pipeline de ingestio de
conhecimento, o mecanismo de embeddings e indexagdo, e
o workflow de RAG conversacional com avaliagao por usud-
rios reais da empresa.

6.1 Resultados do Pipeline de Ingestao
de Conhecimento

O pipeline de ingestao foi responsédvel por processar docu-
mentos heterogéneos de gestdo de projetos, transformando-
os em chunks estruturados e semanticamente coerentes para
posterior indexacdo. A Tabela 3 apresenta as métricas obti-
das durante o processamento da base de conhecimento insti-
tucional.

Tabela 3. Métricas do pipeline de ingestdo de conhecimento.

Métrica Valor

Documentos processados 5

Formatos suportados 5 (PDF, DOCX, XLSX,
PPTX, TXT)

Total de chunks gerados 200

Tamanho médio de chunk 512 tokens

Sobreposi¢do entre chunks 50 tokens

Tempo médio de processa- | 5.15 s/documento

mento

Taxa de sucesso 100%

O sistema demonstrou uma boa capacidade de proces-
samento multi-formato, lidando com documentos tipicos de
gestdo de projetos como Termos de Abertura de Projeto
(TAP), Status Reports, planilhas de controle orcamentario,
apresentacdes executivas e documentos técnicos. A estraté-
gia de chunking com sobreposicdo de 50 tokens mostrou-se
importante para preservar contexto nas fronteiras entre seg-
mentos, aspecto critico para a qualidade da recuperagdo se-
mantica posterior.

Um aspecto importante observado foi a normalizagdo de
texto aplicada durante o pré-processamento. A remocao de
caracteres de controle, normalizacdo Unicode e colapso de
espacos em branco contribuiram para a qualidade dos embed-
dings gerados posteriormente. O algoritmo de segmentacio
de sentengas, baseado na biblioteca blingﬁre“, preservou li-
mites semanticos naturais em 98% dos casos, fragmentando
sentencgas apenas quando estas excediam o limite maximo
configurado de tokens.

31 github.com/microsoft/BlingFire
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6.2 Resultados do Mecanismo de
Embeddings e Indexagao

O mecanismo de embeddings transformou os 200 chunks
processados em representacdes vetoriais densas de 384
dimensdes utilizando o modelo sentence-transformers/all-
MiniLM-L6-v2. A Tabela 4 apresenta as métricas de de-
sempenho do processo de vetoriza¢do e indexacdo no Ch-
romaDB.

Tabela 4. Métricas do mecanismo de embeddings e indexagao.

Métrica Valor

Chunks indexados 200

Dimensionalidade vetorial 384

Modelo de embedding all-MiniLM-L6-v2

Tamanho do modelo 22.7 MB

Tempo médio de vetorizagdo | 25.75 ms/chunk

Tempo total de indexagdo 5.15s

Meétodo de indexacao HNSW  (Hierarchical
NSW)

Espaco vetorial Similaridade cosseno

Taxa de sucesso na indexa- | 100%

céo

Precisio na recuperagdo | 95%

(top-5)

Observando a Tabela 4, percebe-se que a escolha do
modelo all-MiniLM-L6-v2 demonstrou-se adequada para o
contexto do projeto, oferecendo um equilibrio ideal entre
tamanho compacto, velocidade de processamento e quali-
dade semantica. O tempo médio de vetorizacao de 25.75 ms
por chunk permitiu processamento em lote eficiente, viabi-
lizando atualizacOes incrementais da base de conhecimento
sem impacto significativo no tempo de resposta do sistema.

A abordagem proposta para indexacio do ChromaDB>?
demonstrou desempenho significativo na recuperacio de vi-
zinhos mais préximos, com tempo médio de consulta inferior
a 50 ms para buscas no espaco vetorial completo de 200 em-
beddings. A estrutura de indexacdo HNSW garantiu escala-
bilidade para bases de conhecimento maiores, com comple-
xidade de busca logaritmica em relacdo ao nimero de vetores
indexados.

6.3 Resultados do Workflow de RAG
Conversacional

O workflow de RAG conversacional integrou os componen-
tes de recuperagdo semantica com o modelo generativo Go-
ogle Gemini 2.0 Flash para producdo de respostas contextu-
alizadas. Esta subsistema foi avaliado através de testes com
usudrios reais da empresa, gestores de projetos de software
logistico com experiéncia na drea.

A Figura 3 mostra a interface do assistente virtual Lo-
gisPro Al em uso. Nela, o usudrio faz uma pergunta em lin-
guagem natural sobre o status de um projeto, e o sistema re-
torna uma resposta objetiva com as principais informacdes
disponiveis. O assistente retine dados que estavam espalha-
dos em diferentes documentos, como o andamento do pro-

32 www.trychroma.com
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jeto, riscos e atividades em execucdo, apresentando tudo de
forma clara em uma dnica resposta.

6.3.1 Protocolo de Avaliagao

A avaliag@o foi conduzida com dois usudrios especialistas
(denominados Usudrio 1 e Usudrio 2) que formularam per-
guntas reais relacionadas a projetos em andamento. Cada
resposta do sistema foi avaliada segundo cinco dimensdes
criticas. Em todas as dimensoes, adotou-se uma escala de
0 a5, onde O significa que o sistema nio atendeu ao critério,
e 5 indica que atendeu completamente:

¢ Relevancia (0-5): Grau de pertinéncia do conteido re-
cuperado em relagdo a pergunta formulada.

* Fidelidade (0-5): Aderéncia da resposta gerada as fon-
tes documentais recuperadas, evitando alucinag¢des ou
informagdes ndo fundamentadas.

e Clareza (0-5): Qualidade da estruturacdo textual e
compreensibilidade da resposta.

« Utilidade (0-5): Aplicabilidade préitica da resposta para
tomada de decisdo em gestao de projetos.

 Satisfacao (0-5): Avaliacdo subjetiva geral do usudrio
quanto a qualidade da interacao.

A Tabela 5 apresenta as médias obtidas para cada mé-
trica considerando o conjunto total de 24 perguntas formula-
das pelos dois usudrios.

Tabela 5. Resultados da avaliacdo geral do sistema LogisPro Al

Métrica Média | Desvio Padrao | Taxa > 4.0
Relevancia 3.83 2.06 75.0%
Fidelidade 3.75 2.09 70.8%
Clareza 3.83 2.06 75.0%
Utilidade 3.79 2.08 75.0%
Satisfacdo 3.62 2.18 70.8%
Média Geral | 3.76 2.09 73.3%

Os resultados demonstram desempenho consistente-
mente elevado em todas as dimensdes avaliadas, com pon-
tuacdo média geral de 3.76 em escala de 0 a 5, representando
75.4% da pontuagdo médxima possivel. A taxa de respostas
com pontuagdo igual ou superior a 4.0 alcangou 73.3%, indi-
cando que aproximadamente trés quartos das interagdes fo-
ram consideradas de alta qualidade pelos usudrios.

A Figura 4 apresenta a visualizacio consolidada das mé-
dias obtidas em cada dimensao avaliada, evidenciando a ho-
mogeneidade do desempenho do sistema.

Observa-se que as métricas de Relevancia e Clareza ob-
tiveram as pontuacdes mais elevadas (3.83 em ambas), indi-
cando que o sistema demonstrou capacidade robusta de recu-
perar documentos pertinentes e apresentar respostas bem es-
truturadas. A métrica de Satisfagdo apresentou a menor pon-
tuagdo (3.62), sugerindo oportunidades de aprimoramento na
experiéncia geral de interagdo.

6.3.2 Analise Comparativa entre Usudrios

A Figura 5 apresenta uma andlise comparativa do desempe-

nho percebido pelos dois usudrios participantes da avaliacao.
Observa-se a consisténcia nas avalia¢des realizadas pe-

los dois usudrios, com varia¢des inferiores a 0.5 pontos em
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Figura 3. Interag¢do do usudrio com o assistente virtual.
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Figura 4. Avaliacdo geral do sistema LogisPro Al por dimensdo de quali-
dade.

todas as dimensodes. Esta convergéncia nas percepcdes de
qualidade, apesar de diferentes perfis e contextos de uso, re-
forga a validade externa dos resultados obtidos e sugere que
o0 sistema apresenta comportamento previsivel e confidvel in-
dependentemente do usudrio.

O Usudrio 1 atribuiu pontuagdes ligeiramente superio-
res em todas as dimensdes, com diferencas variando entre
0.1 e 0.4 pontos. Esta variacdo pode ser atribuida a dife-
rencas individuais em expectativas e estilo de comunicacdo
preferencial.

6.3.3 Distribuicao de Pontuagoes

A Figura 6 apresenta a distribuicdo completa das pontuac¢des
atribuidas através de graficos de violino, permitindo visuali-
zar ndo apenas as médias mas também a variabilidade e den-
sidade das avaliagdes.

A andlise da distribuicao revela padrao bimodal em to-
das as métricas, com concentragdo de pontuacdes nos extre-
mos (0 ou 5), refletindo respostas polarizadas: o sistema ou
produziu respostas de alta qualidade (pontuagdo 5) ou falhou
completamente em casos especificos (pontuagao 0). Esta po-
larizag@o indica oportunidades claras de melhoria na robus-
tez do sistema para casos edge.

As falhas identificadas (pontuagdo 0) foram sistemati-
camente analisadas e categorizadas em trés tipos principais:

1. Informacio ausente na base de conhecimento
(70%): Perguntas sobre dados ndo presentes nos
documentos indexados (e.g., “Qual a estimativa de
duracido prevista para o projetol?”).

2. Erros de processamento (10%): Falhas técnicas pon-
tuais relacionadas a timeout de requisicdes ou indispo-
nibilidade tempordria de servigos externos.

3. Ambiguidade semantica (20%): Perguntas formula-
das com terminologia ndo presente nos documentos
fonte, impedindo recuperagdo adequada (e.g., “qual o
semaforo do projetol?” quando a documentacdo utili-
zava o termo “situacdo do projeto”).

6.3.4 Taxa de Sucesso por Métrica

A Figura 7 apresenta a taxa de respostas consideradas bem-
sucedidas (pontuacdo > 4.0) para cada dimensao avaliada.

Todas as dimensdes superaram a marca de 70% de su-
cesso, com Relevancia, Clareza e Utilidade atingindo 75.0%.
Este resultado € particularmente significativo considerando
que se trata de um sistema aplicado em contexto produtivo
real, com perguntas ndo preparadas previamente e base de
conhecimento limitada a 5 documentos.

6.3.5 Tempo de Resposta

O sistema demonstrou desempenho temporal adequado para
uso interativo. A Figura 8 apresenta a distribuicdo dos tem-
pos de resposta observados durante os testes.

O tempo médio de resposta foi de 3.87 segundos, com
mediana de 3.45 segundos, atendendo ao requisito de inte-
ratividade para assistentes conversacionais (limite recomen-
dado de 5 segundos). A distribui¢do apresentou trés clusters
distintos:

* Respostas rapidas (2-3s, 50%): Perguntas factuais di-
retas com recuperacdo simples.

¢ Respostas médias (3.5-5s, 30%): Perguntas que exigi-
ram sintese de multiplos chunks.

* Respostas complexas (5.5-8s, 20%): Perguntas anali-
ticas com geragdo de respostas longas.
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Comparativo de Avaliacao entre Usudrios
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Figura 5. Comparativo de avaliacdo entre usudrios do sistema.
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Figura 6. Distribuicdo das pontuacdes por métrica de avaliagao.

Taxa de Respostas com Pontuacao = 4.0

satisfagao

~
S —

@

*

Utilidade 75.0%

Clareza 75.0%

~ I |
i = —

Fidelidade

©
=

Relevancia 75.0%

— = Meta (75%)

o
N
S
s
&

60
Taxa de Sucesso (%)

©
&g

100

Figura 7. Taxa de respostas com pontuacdo igual ou superior a 4.0 por
métrica.

6.3.6 Observagoes dos Avaliadores

Os usudrios forneceram observagdes qualitativas valiosas.
Destacam-se trés feedbacks representativos:

“Excelente resposta, trouxe uma visdo muito boa
do status do projeto. Esta resposta veio muito com-
pleta e facil de interpretar.” — Usudrio , sobre a
pergunta “Qual o dltimo status do projetol?”

“A resposta me surpreendeu positivamente, pois
houve uma integracdo de diferentes fontes para
compor a resposta.” — Usudrio , sobre a pergunta
“Pelo andamento do projeto, a onda 1 do projetol
jé estd implantada no cliente1?”

“Nesta pergunta eu ndo citei o projeto e ele en-
tendeu que se referia a questoes anteriores.” —
Usudrio , evidenciando capacidade de manutencdo
de contexto conversacional.

Estes comentdrios evidenciam trés capacidades criticas
do sistema: (1) sintese de informacdes complexas de forma
compreensivel, (2) integracdo multi-documental para com-
posicao de respostas, e (3) manuten¢@o de contexto conver-
sacional através de multiplas interagdes sequenciais.

6.3.7 Casos de Falha e Limitagées
A andlise dos casos de falha revelou padrdes sistematicos que
orientam melhorias futuras:

¢ Dados numéricos especificos: O sistema apresentou
dificuldade em recuperar valores monetdrios e datas
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Figura 8. Distribuicio do tempo de resposta do sistema LogisPro Al

exatas quando estes ndo estavam explicitamente desta-
cados nos documentos (e.g., “Qual o valor MRR mensal
do projeto?”).

¢ Terminologia variavel: Perguntas utilizando sinoni-
mos ou terminologia alternativa apresentaram taxa de
falha mais elevada (e.g., “semaforo do projeto” vs. “si-
tuacdo do projeto”).

¢ Timeout em sessées longas: Uma falha foi observada
ap0s intervalo superior a 30 minutos sem interacao, in-
dicando necessidade de implementagdo de mecanismo
de keep-alive ou reconexdo automdtica.

Estas limitacdes s@o esperadas em sistemas RAG e ndo
comprometem a viabilidade da solugdo, representando opor-
tunidades claras de aprimoramento incremental através de
expansdo da base de conhecimento, fine-tuning do modelo de
embeddings e implementacdo de fallback mechanisms para
casos ndo cobertos.

7 Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e avaliacdo de
um assistente virtual baseado em arquitetura RAG para apoio
a gestdo de projetos de software logistico. A solugdo pro-
posta enderecou o desafio da fragmentacdo de informagdes
essenciais dispersas em multiplas plataformas corporativas.

O sistema demonstrou capacidade relevante de proces-
sar documentos heterogéneos, gerando 200 chunks seman-
ticamente coerentes com taxa de sucesso de 100%. O me-
canismo de embeddings alcancou precisdo de 95% na recu-
peracdo dos 5 documentos mais relevantes, com tempos de
consulta inferiores a 50 ms.

A avalia¢do com 24 perguntas formuladas por dois ges-
tores de projetos revelou pontuagdo média de 3.76 em escala
de 0 a5 (75.4% da pontuagdo méaxima), com 73.3% das res-
postas obtendo avalia¢do igual ou superior a 4.0. O tempo
médio de resposta de 3.87 segundos atendeu aos requisitos
de interatividade para uso produtivo.

A andlise identificou trés categorias principais de fa-
lhas: dificuldade com dados numeéricos especificos (45%),
erros de processamento (30%), e ambiguidade seméantica
(25%). O desvio padrdo elevado (2.06-2.18) reflete padrao
bimodal, indicando que o sistema produz respostas de alta

qualidade ou falha completamente, revelando oportunidades
de melhoria na robustez.

O assistente virtual demonstrou viabilidade técnica
como ferramenta de apoio a gestdo de projetos, alcancando
taxa de sucesso de 73.3% e tempo de resposta de 3.87 se-
gundos. A arquitetura RAG mostrou-se eficaz para integrar
conhecimento corporativo fragmentado e fornecer respostas
contextualizadas, mitigando alucinagdes tipicas de LLMs pu-
10S.

Este trabalho contribui para pesquisas sobre aplicacdes
praticas de LLMs e RAG em contextos organizacionais, de-
monstrando que solugdes baseadas em IA generativa podem
ser desenvolvidas com recursos computacionais modestos,
viabilizando adog¢do por organizacdes de diferentes portes.

Com base nas limitacdes identificadas, propdem-se as
seguintes direcdes para trabalhos futuros:

* Expansio da base de conhecimento: Integragdo de e-
mails, mensagens Teams/Slack, issues Jira e reposit6-
rios Git.

* Fine-tuning especializado: Treinamento do modelo de
embeddings com corpus especifico de gestdao de proje-
tos.

* Recuperacao hibrida: Combinacdo de busca seman-
tica com expressoes regulares para dados numéricos e
datas.

« Sistema de fallback: Detec¢do de incerteza para evitar
alucinagdes e orientar reformulacio de perguntas.

e Avaliacdo ampliada: Experimentos com maior nd-
mero de usudrios e perfis diversificados.

* Integracao corporativa: Conectores nativos com Jira,
MS Project e Trello para atualizagdo automatica.

¢ Interface multimodal: Integracio com Teams, Slack e
aplicagdo web com visualiza¢Oes interativas.
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